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1 はじめに
言語モデルは与えられた文が文法的，用法的に正しい

かどうかを判定するために使われ，音声認識，機械翻訳
など多くのアプリケーションで利用されている．例えば，
確率的言語モデルは単語列の生成確率を求め，確率が大
きいものを尤もらしい単語列として選ぶ．
その中でも特にN-gramモデルが単純ながら，強力であ

るため広く利用されている．N-gramモデルは文 S := wt
1

の生成確率を P (S) =
∏

i=1...t P (wi|wi−1
i−N+1)として求

める．これは各単語が直前N − 1単語にのみ条件付けさ
れて生成される条件付確率の結合確率である．
しかし，N-gramモデルが与える確率は文長に強く依

存し，各単語のコーパス中での頻度にも依存する．例
えば，次の二文 S1 :=“I are fine.”，S2 :=“I am fine and
getting better.”では，S2が文法的に正しいにも関わらず，
文長が長いため，P (S1) > P (S2)となり，S3 :=“I live
in Tokyo.”と S4 :=“I live in Hongo” では，どちらの文
も正しいが “Hongo”の頻度が “Tokyo” より少ないため，
P (S3) > P (S4)となる．
これらの問題は今まで顕著化してこなかった．なぜな

ら，機械翻訳や音声認識など多くのアプリケーションに
おいて，言語モデルは，文長がほぼ同じで，出現単語の
傾向も似ている複数の文から尤もらしい文を選ぶタスク
に利用されていたからである．しかし，N-gramモデル
を利用して文の相対的ではなく絶対的な正しさを測るこ
とは，困難である．例えば，英語を母語としない人によ
り書かれた英文の中から間違った英文を発見するタスク
において，N-gramモデルによってあり得ない単語列を
発見することは可能だが，文の正しさを測ることや，動
詞が一つも含まれない文のように，局所的に正しくても
全体で間違っている文を発見することは難しい．
本稿では，文が正しいかどうかを直接識別する文識別

モデルを提案する．この実現のためには “正しくない”
文をどのように手に入れるか，大量の訓練数，特徴種類
数を扱える識別器をどのように構築するかを解決する必
要がある．本稿では確率的言語モデルからのサンプリン
グによって “正しくない” 文を生成する．また，N-gram
を特徴として直接扱うのではなく，それらのクラスタリ

ングした結果をSemi-Markov Class Modelによって求め，
特徴として利用することを提案する．
実験結果において，サンプリングによって得られた負

例は実際の負例とみなせること，また，提案学習方法が
約百万文といった大量の訓練データから学習可能であり，
文を正しく識別可能であることを示す．

2 文識別モデル
文識別モデルは各文 S に対し，文の正しさを評価す

るスコア f(S) を与え，f(S) > 0 ならば文は正しい，
f(S) < 0ならば文は間違っていると判定する．例えば，
確率的言語モデルも f(S) = P (S)/|S| − cのように確率
を文長 |S|で正規化し，その値が基準値 cより大きいか
によって文識別モデルとしてみなすことができる．
本稿では文識別モデルを線形モデルとして表す．文 S

から得られる I(Sは “I am” を含む)や I(Sは動詞を含む)
といった各特徴の成分値を並べた特徴ベクトルを ϕ(S)
とする．この特徴設計には任意の計算可能な特徴を利用
することが可能であり，N-gramモデルでは難しかった
重複のある特徴や遠距離情報を利用可能である．文識別
モデル f(S)はモデルのパラメータである重みベクトル
wを用いて

f(S) = w · ϕ(S) (1)

として表される．wは訓練データを用いて推定される．
こうした文識別モデルは以前より提案されていたが，

限られた候補文からのリランキング [1]や，かな漢字変換
タスク [2] のような入力とその正解単語列が与えられる
場面のみで利用され，確率的言語モデルのようにあらゆ
る文に対して利用することはできなかった．その主な理
由として N-gramモデルは大量の生コーパスを訓練デー
タとして利用できるのに対し，文識別モデルは正解付き
の訓練データが必要ということが挙げられる．つまり，“
正しい” 文は大量に入手できるのに対し “正しくない” 文
を大量に入手できないという問題点があった．我々の提
案する文識別モデルの枠組みは従来の N-gram同様，大
量の生コーパスを訓練データとして利用できる．



For i=1,2,...
単語 wi を P (wi|wi−1

i−N+1)に従ってサンプリングする．
If wi = "文の終端" then break;

End

図 1: N-gramモデルからサンプリングするコード例

We know of no program, and animated
discussions about prospects for trade
barriers or regulations on the rules of
the game as a whole, and elements of
decoration of this peanut-shaped to
priorities tasks across both target countries

図 2: Tri-gramモデルからサンプルされた文の例

3 擬似負例を利用した文識別モデル
本稿は，識別器の訓練のために “正しくない” 文（以

降，これを負例と呼ぶ）を確率的言語モデルから生成す
ることを提案する．ランダムな単語列を生成することで，
負例を得ることもできるが，バリエーションが非常に大
きく，そのため学習に必要なサンプル数は非常に大きく
なり，非現実的である．しかし，殆どのランダムな単語
列である負例は N-gramの簡単なチェックで識別可能で
あり，また，アプリケーションにおいても，識別対象の
文は正しい文に似ている場合が多い．
これらをふまえ，本稿では確率的言語モデルから，そ

の確率に従って負例をサンプルする．これらは実際に負
例であるかは分からないため，以降，このサンプルされ
た文を擬似負例と呼ぶ．図 3に提案手法の概略図を示
す．提案手法では N-gramモデルなど簡単なモデルでは
識別できない負例のみ識別するよう学習する．本稿で
は Tri-gramモデルに線形補間スムージングを適用した
確率分布から文をサンプリングした．図 1に擬似負例を
N-gramからサンプリングするコード例を示す．図 2が
実際にサンプリングされた文の例である．擬似負例の特
徴は，局所的には正しいが，文全体では肯定的な表現と
否定的な表現が混ざるなど整合性が無いことである．

4 大規模データに対応した学習
提案手法の実現には大量の訓練データを用いて学習を

行う必要があり，学習の計算量が非常に大きくなる．し
かし，従来の文識別モデルでは訓練データ数が限られ，
また組み合わせ特徴（カーネルトリック）も利用されな
かったため，計算コストが少なくこの問題は起こらなかっ
た．本稿では，訓練データをまとめて処理するバッチ学
習では計算コストが大きいことからオンライン最大マー
ジン学習 [3] を利用する．
はじめに，初期重みベクトル w1 を 0に初期化する．

次に，各訓練例 xi := ϕ(Si)を順に観察し，各ラベルが
+1か−1であるかを予測した後，正解ラベル yiと比較
し hinge-lossl(w; (xi, yi)) = max(0, 1 − yt(wt · xt))を
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図 3:提案手法の概略図

求める．そして分類器が予測を間違えた場合，または予
測の信頼度が低い場合に重みベクトルを以下を満たすよ
うに更新する，

wt+1 = argminw
1
2
||w − wt||2 + Cξ (2)

subject tol(w; (xt, yt)) ≤ ξ andξ ≥ 0, (3)

ただし ξはスラック変数であり，C は ξの目的関数への
影響力を調整する変数である．Cが大きいならばより積
極的が更新が行われる．この更新式は解析的に次のよう
にして求められる [3]，

wt+1 = wt + τtytxt． (4)

ただし τt = min{C, lt
∥xt∥2 }である．SVMsと同様に，最

終重みベクトルは w · x =
∑

i τtyi⟨xi · x⟩のように訓練
サンプルのカーネル線形和としてあらわされ，内積部分
は任意のカーネルK(xi,xt)に置き換えることができる．
文識別モデルにおいて特徴関数の組み合わせは特に重

要である．カーネルトリックをオンライン学習に適用し
た場合，SVMsにおける support setと同様に，観察した
訓練サンプルの部分集合である active setが保存される．
しかし support setとは違い，学習器が予測を間違える度
に訓練サンプルが active setに追加されるため，active set
の数は非常に大きくなる．カーネルトリックを用いたと
しても計算量は無視できない．

Kernel計算の高速化のために工藤らによって提案さ
れた PKIを利用する [4]．これは情報検索における転置
ファイルと同様に，各特徴がどの訓練データにおいて発
火したかを記録したものである．f(x)を求めるときは，
xで発火している各特徴について，今までに発火した訓
練データを列挙し，各訓練データでの内積値に加算する．
次に,，それらの内積値を用いて xと各訓練データとの
カーネル値を求める．

PKIはオンライン学習の場合でもインデクス末尾への
追加操作が加わるのみであり，逐次更新が可能である．



5 潜在的特徴の抽出
提案手法のもう一つの問題点は，全ての N-gramが特

徴として使われる可能性があるため，特徴種類数が非常
に大きいことである．カーネルトリックを使用する場合，
特徴ベクトルの集合からなる active setを保持する必要も
あり，メモリ使用量が特に問題となる．この問題を解決
するためには影響力の小さい特徴を除外していくことも
考えられるが，オンライン学習中において，どの特徴の
影響力が小さいかを判断するのは困難である．本稿では
N-gramをSemi-Markov Class Model(SMCM)によってク
ラスタリングし，その結果を特徴として利用することを
提案する．SMCMは本稿で初めて提案する．

Class Model(CM)は元々言語モデルとして提案された
[5]．CMは各単語から単語種類数よりはるかに少ない数
のクラスへのマッピングを求める．SMCMは，各単語で
はなく，可変長の各チャンク（N-gram)をクラスにマッ
ピングしたものである．SMCMにおいては各文は可変
長のチャンク列に分割される．これらは全て訓練コーパ
スを用いて自動的に求められる．Bi-gram CM，Bi-gram
SMCMにおいて，訓練コーパスwt

1の対数尤度はそれぞ
れ次のように求められる

Pcm(wt
1) =

∏
i

P (wi+1|ci+1)P (ci+1|ci), (5)

Psmcm(wt
1) =

∑
s

∏
i

P (ci|ci−1)P (we(i)
s(i)|ci). (6)

但し sは Sの可能な全ての分割であり，s(i)は i番目の
チャンクの開始位置，e(i)は終了位置であり，s(i+1) =
e(i)+1が成り立つ．この対数尤度を最大化するようなク
ラス割り当てを求めることによって各単語の割り当てを
求める．チャンクの分割は対数尤度を最大化するViterbi
分割の結果を利用し，再帰的に分割とクラスタリングを
繰り返した．
また，SMCMsは計算量が非常に大きいので，CMsへ

のサンプリングおよびボトムアップクラスタリングによ
る構築を用いた高速化 [6] を同様に適用した．

6 実験
実験データとして BNC-corpusを用いた．はじめに

BNC-corpusを，model-train（450 万文），DLM-train-
positive（25万文），DLM-test-positive（5千文）に分割し
た．次にN-gramモデルをmodel-trainを用いて構築した．
そこから，擬似負例を 25万文，5千文ずつサンプリン
グし，それぞれをDLM-trian-positive，DLM-test-positive
とシャッフルし DLM-train，DLM-testを作った．単語数
が 5以下の文は複合語である可能性もあり識別が難しい
ため，前もって取り除いた．SMCMsはmodel-trainを用
いてクラス数が 100と 500の二つを構築した．どちらの

表 1:テストデータにおける結果

精度 (%) 訓練時間 (s)
Linear classifier

単語 tri-gram 51.28 137.1
POS tri-gram 52.64 85.0

SMCM (クラス数 100) 51.79 304.9
SMCM (クラス数 500) 54.45 422.1

3-order Polynomial Kernel
単語 tri-gram 73.65 20143.7
品詞 tri-gram 66.58 29622.9

SMCM (クラス数 100) 67.11 37181.6
SMCM (クラス数 500) 74.11 34474.7

SMCMにおいても抽出されたチャンク数は約 280万で
あった．
はじめに擬似負例に対する予備実験を行った．英語を

母語とする被験者に，DLM-trainからサンプルされた 100
文に対し，その文が正しいか，間違っているかを判定し
てもらった．結果は全ての正例は正しいと判断され，負
例は一例を除き他は全て間違っていると判断された1．こ
の結果から擬似負例は負例としてみなしてよいことが言
える．また，採点者が一文を判定するのに平均 25秒か
かっており，判定は人にも難しいことがいえる．
次に，これらの文が構文解析器によって識別できるか

どうかを調べた．Charniak Parser[7]，HPSG Parser[8]の
二種類の構文解析を利用し，DLM-trainからサンプルさ
れた 100文を解析した．結果は正例の一つを除き全て正
常に構文解析が終了した．この結果から擬似負例は構文
的特徴の違いで識別できないことが言える．
次に，提案識別器を用いた実験を行った．はじめに各

特徴，及びカーネルを用いたときの性能比較を行った．
用いた特徴は単語のTri-gram，品詞情報2の Tri-gram，及
び SMCMの結果として求められたクラスの Bi-gramで
ある．DLM-trainを訓練用データとして，DLM-testを評
価用データとして用いた．全ての実験において C = 50
を用いた．また，カーネル計算には PKIを用いた．
表 1に各特徴，及び 3次多項式カーネルを用いたと

きの結果を示す．この結果からカーネルが識別に重要で
あること，また SMCMが N-gramと同程度の性能であ
ることが分かる．表 2に，各特徴の実際使われた種類数
を示す．実際に識別器を利用する場合，これらの数に比
例する作業領域量が必要になる．これらの実験結果から
SMCMsの特徴種類数は N-gramと比較し非常に少ない
ながら，同程度の性能を達成できていることが分かる．
なお，訓練時間については SMCMsの場合が特に大きく
なっているが，これはチャンク列から各クラスへのマッピ
ングを求める部分の実装がナイーブであり，適切なデー
タ構造を使えば速くなると考えられる．

1日本語を母語とする被験者二人の精度は 65%, 70% だった．
2品 詞 付 け に は Genia Tagger（http://www-tsujii.is.s.u-

tokyo.ac.jp/GENIA/tagger/）を用いた



表 2:各特徴の識別に使われた種類数

特徴種類数
単語 tri-gram 15773230
品詞 tri-gram 35376

SMCM (∥C∥ = 100) 9335
SMCM (∥C∥ = 500) 199745

表 3: PKIを使用した場合の計算時間の変化

訓練時 (秒) 評価時 (ミリ秒)
ベースライン 37665.5 370.6

+ PKI 4664.9 47.8

次に，PKIを用いた結果を表 3に示す．この実験では
全てを利用した場合の計算時間が非常に大きかったため，
DLM-train中の 20万文のみを用いた．この結果からPKI
を用いることで訓練時，評価時ともに約 10倍の高速化
が達成できていることが分かる．
図 4に，評価データのマージンの分布を示す．多くの

文が 0に近い一方，正例，負例はそれぞれマージンが 0
以上，0以下側に分布しているため，識別器の判断基準
を 0以外に変更することにで，再現率もしくは精度を重
視することができる．
最後に図 5に訓練データ数に対する学習曲線を示す．

この実験ではSMCM bi-gramを特徴として用いた．この
結果から訓練データ数をさらに増やすことにより，精度
はより向上すると考えられる．訓練データはいくらでも
入手できるために，識別器のスケーラビリティをさらに
挙げることで，より高い精度が挙げられると考えられる．

7 まとめ
本稿では，文の正しさを直接識別するモデルを提案し，

その実現のため，確率的言語モデルから正しくない文を
生成し，それを負例として用いることを提案した．これ
により生コーパスのみから文識別モデルを学習でき，文
識別モデルも，確率的言語モデルと同様の大量の訓練
データを利用可能となる．
また，実験ではオンライン最大マージン学習とPKIを

用いることで，N-gramモデルと同規模の大量の訓練デー
タを使った学習が可能であることを示した．それに加え，
Semi-Markov Class Modelを利用することで，少数の潜
在的な特徴を用いても単語列など大量の特徴を利用した
場合と同じ性能を達成できること示した．
今後は，文識別に有効な特徴を調べ，実際に言語モデ

ルを利用したアプリケーションの開発をする予定である．
また，確率分布を保持するモデルを直接操作すること

によりサンプルを生成せずに識別モデルを学習する手法
を開発する予定である．
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図 4: SMCM bi-gramを用いたときのマージン分布
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図 5: SMCM (∥C∥ = 500)を用いたときの学習曲線
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